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Ozet—Internetin gelismesiyle birlikte kullanim oran1 her gegen giin artan sosyal aglar kirli ve
diizensiz verilerin bulundugu ortamlar haline gelmistir. Verileri diizenleyen ve analiz eden
sistemler olusturabilmek amaciyla bu makalede, twitter sosyal agindan elde edilen Tiirkge
tweetlerden duygu ¢ikarimi  yapilarak tweetlerinolumlu, olumsuz, ndétr olarak
simiflandirilmasi sunulmugtur. Twitter tizerinden ¢ekilen 20000 verinin sozliikk tabanli dogal
dil isleme modeli ile kelimelerin sayisini temel alan 6zellik vektorleri elde edilmistir, Elde
edilen tweetlerin14471 adedi goniillii bireyler tarafindan etiketlenip %601 egitim %40°1 test
verisi olarak kullanilmigtir. Test verisinin siniflandirilmast DVM, Naive Bayes ve Karar
Agacina gore yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek dogruluk oran1 Karar Agaci
ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler:Duygu Analizi, Veri Madenciligi, Smiflandirma Algoritmalari.

1. Giris

Sosyal aglar, bireylerininternet iletisim metotlarn ile iletisime geg¢melerini saglayan,
internette  toplum yasaminda kendilerini tanimlamasina izin veren, duygu ve
diisiincelerinipaylasabilecekleri, sosyal iletisim kurmalarini saglayan teknolojilerdir[1].

Yapilan arastirmalarda elde edilen verilere gore Tiirkiye genelinde internet erisim
imkanina sahip hanelerin oran1 2016 yili Nisan ayinda %76,3’dur. Internet kullanim amaglari
dikkate alindiginda, 2016 yilinin ilk ii¢ aymnda internet kullanan bireylerin %82,4’l sosyal
medya iizerinde profil olusturma, mesaj gébnderme veya fotograf vb. icerik paylasirken, bunu
%74,5 ile paylasim sitelerinden video izleme, %69,5 ile online haber, gazete ya da dergi
okuma, %65,9 ile saglikla ilgili bilgi arama, %65,5 ile mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama
ve %63,7 ile Internet iizerinden miizik dinleme (web radyo) takip etmektedir [2].

Bu istatistiklerde katki payr yiiksek olan 2006 yilinda kurulan diinyanin en popiiler
mikroblog sitelerinden biri olan twitter sosyal ag sitesidir. Twitter kisilere sundugu anlik
paylasim yetkisiyle kullanicilarin  duygular1 hakkinda fikir madenciligi yapilarak
anormalliklerin tespit edilmesi ¢caligmalarinda yardimc1 olmaktadir[3, 4, 5]. Veri madenciligi
sonucu olusan faydali ¢ikarimlar, karar vermeyi hizlandirmasi, kolay erisilebilir olmasi,
olusabilecek  tehditleri Ongoriip takip sistemlerinin  gelistirilmesi  avantajlarini
saglayabilmektedir[6].

Twitterdan alinan verilere bilgisayar destekli tespit tekniklerini uygulayip duygu analizi
ile anormal kisilikleri en kisa siirede ve dogru olarak tespit edilmesi kotii sonuglart en aza
indirgemek agisindan 6nemli bir adim olmaktadir. Verilerin analiz edilmesiyle kirli ve
tehlikeli icerikler temizlenebilmekte ve koti niyetli kisiler ve paylasimlar
siiflandirilabilmektedir[7].

Bu makaledeki temel amag paylasilan igerikleri anlamsal olarak gruplayip olumsuz olarak
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adlandirdigimiz toplum ahlaki ile uyusmayan, rahatsiz edici paylasimlari tespit etmektir.
Boylece kotii niyetli kullanicilarin tespitinin saglanmasi amaglanmugtir.

2. Veri Alma ve Yapilandirma

Duygu analizinin gerceklestirilmesinde verilerin alinmasi ve iyilestirilmesi ilk adimdir. Amag
mevcut verilerin duygu analizi algoritmalarinin isleyebilecegi formata donistiirilmesidir. Bu
dogrultuda makalede, ilk olarak ag analizi i¢in NodeXL kullanilmigtir. Temelde bir Excel
sablonu olan NodeXL, verilerin alinmasi, agin gorsellestirilmesi ve analizi igin verilerin
yapilandirilmasini  saglamaktadir [8]. Verilerin alinmasi amaciyla parametre olarak girilen
(lang:tr) ile Tirkce olarak atilmis tiim tweetler, tweetleri atan diigtimler tarih, saat, konumgibi bir
dizi veri Excel tablosunda yer alacaktir.Sekil 1 NodeXL ile twitterden alian tweet’lerin bir
bolimiini gostermektedir.
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Sekil 1.NodeXL ile Alinan Veriler

Verilerin temizlenmesinden kasit yanlis ve asirt ugta bulunan verilerin tweetlerden
cikartilmasi ve duygu analizini etkileyemeyecek formata getirilmesidir. Bu amagla Sekil 1’ de
goriildiigii gibi alinan tweetlerde yer alan RT(Retweet), Hashtag, http ve tweetlerin igerisinde
kullanicilar tarafindan yonlendirmek amagli verilen linkler Excel’de makro kullanilarak
temizlenmistir. Temizlenen veriler tekrar incelendiginde farkli leh¢e kullanilmasindan
kaynaklanan ve Tiirkge olarak algilanmayan kelimelerin Sonucu degistirmemesi amaciyla
manuel olarak diizeltmeler yapilmistir. Alinan tweetler fikir madenciligi amaciyla kullanilacagi
icin duygu ifade etmeyen 06zel isimler, 2 ya da daha az karakterli kelimeler, yanls yazilimlh ve
Tiirk¢e olmayan ifadeler, noktalama isaretleri Sekil2’de gosterilen Knime programi kullanilarak
elenmistir. Bu asamadan sonra olusturulan veri seti goniilli kullanicilar tarafindan olumlu,
olumsuz, nétr olarak etiketlenmistir. Anlamsal karisiklik olabilecegi diistiniilerek bunu gidermek
adina herbir tweet 5 kullaniciya sunulmus yiiksek sayida ¢ikan etiket son karar olarak
alinmistir.Ornegin 3 adet olumsuz 2 adet notr etiketlenen tweet sonugta olumsuz olarak
etiketlenmigtir.
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Sekil 2. Verilerin Knime ile Onislemesi

Sekil 2’de verilen Knime 6n islemede kullanilan temel islemlerin kisa agiklamalari asagidaki
gibidir.

Snowball:Tiirkge sondan eklemeli bir dil oldugundankelime kokiine eklenen yapim eklerinin
sonucu etkilememesi igin Kelime koéklerini bulma islemidir. Tiirk¢e dilinde destek veren bir
kiitiiphane olmasi sebebiyle tercih edilmistir.

Stopword Islemi: Tekrar eden ve tek basina anlam tasimayan kelimelere denir. Bilgiye
erisimde stopword listesi, belgeleri bir digerinden ayirt etme durumuna etkisi olmayan siklikla
kullanilan kelimeleri igerir. Stopword kelimelerini azaltmak sorgu siirecinin verimini
artirmaktadir.

Bag of words: Bu asamada gruplanan tiim kelimelerin kullanim sikliklar1 hesaplanir ve bir
havuzda toplanir. Daha sonrasinda ise bu kelimelerin degerleri( Word Weighting ) hesaplanir.
Kelime degeri, bir kelimenin ilgili metin i¢inde bulunma sikligidir [9].

3. Metin isleme

Bilgi cikarim islemi, temelde anahtar kelime ve/veya benzerlik tabanli ¢ikarimlara
dayanmaktadir. Metin doniisiimii varolan metnin kelimeler olarak ele alinip kelimeleri
koklerine ayirma, istenmeyen kelimelerin ¢ikarilmasi islemlerini igerir[4]. Veri analizinde
agirlik verme onemli bir rol oynamaktadir. Calisgmada kullanilan agirlik verme modeli(TF-
Term Frequency) dokiiman igerisindeki kelimenin tekrar sayisidir[10]. Kelimelerin agirliklar
belirlendikten sonra boyutu Bag of Words igerisindeki farkli terimlerin sayisini igeren

vektorler olusturuldu. Sekil 3terimlerden vektorlerin olusturulmasini
gostermektedir.
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Sekil3. Terimlerin vektorlere doniistiirilmesi

0 o o




4. Degerlendirme
Literatiirde, siniflandirma basarimlarini belirlemek igin Tablo 1.’de gosterilen karigiklik matrisi (Confusion
Matrix) kullanilmaktadir. Karisiklik matrisinde satirlar tweetlerin gercek siniflarini siitunlar ise siniflandirma
ile tespit edilen tweet sinifin1 gostermektedir. Matriste verilen TP,TN, FP, FN degerleri tweet sayisin
gostermektedir.
Tablo 1. Karisiklik Matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif
< Pozitif TP FN
§ Negatif FP TN

Gergek pozitif (TP): Dogru pozitif tahmin

Yanlis pozitif (FP): Yanlis pozitif tahmin

Dogru negatif (TN): Dogru negatif tahmin

Yanlis negatif (FN): Yanlis negatif tahmin

Denklem.1 ‘de verilen hata orani (ERR), tiim yanlig tahminlerin sayisi, veri kiimesinin toplam sayisina
boliinerek hesaplanir. En iyi hata orani 0.0, en koti ise 1.0'dir.

ERR=(FP+FN))/(TP+FN+FP+TN) (1)

Denklem.2 ‘de verilen Dogruluk (ACC), tim dogru tahminlerin sayis1 olarak, veri kiimesinin toplam sayisina
boliinerek hesaplanir. En iyi dogruluk 1,0, en kotii ise 0,0'dir. Ayrica 1 - ERR ile hesaplanabilir.

ACC=(TP+TN)/(TP+TN+FN+FP) 2

Denklem.3 ‘de verilen Duyarlilik (SN), dogru pozitif tahminlerin sayisi olarak toplam pozitif sayisina boliiniir.
Ayrica Recall (REC) veya gergek pozitif oran (TPR) olarak da adlandirilir. En iyi duyarlilik 1.0, en kotii ise
0.0'dir.

SN=TP/(TP+FN) 3)
Denklem.4 “de verilen Ozgiinliik (SP), toplam negatif sayryla béliinen dogru negatif tahminlerin sayis1 olarak

hesaplanir. Ayn1 zamanda gercek negatif oran1 (TNR) olarak da adlandirilir. En iyi 6zgiilliikk 1.0, en kotii ise
0.0'dir.

SP=TN/TN+FP 4)

Denklem.5 ‘de verilen Kesinlik (PREC), pozitif tahminlerin toplam sayisina boliinmesiyle dogru pozitif
tahminlerin sayist olarak hesaplanir. Pozitif kestirim degeri (PPV) olarak da adlandirilir. En iyi kesinlik 1.0, en
kotii ise 0.0'dur.

PREC=TP/(TP+FP) )

Denklem.6 ‘da verilen Yanlis pozitif oran (FPR), toplam negatif sayiya boliinen yanlis pozitif tahminlerin
sayist olarak hesaplanir. En iyi yanlis pozitif oran 0.0, en koti ise 1.0'dir. Ayrica 1 Ozgiilliikk olarak
hesaplanabilir.

FPR=FP/(TN+FP) (6)

Bu calismada 21/04/2018 ile 26/04/2018 tarihleri arasinda yayinlanmis olan Tiirk¢e tweetler ele alind1.
Yakin tarihten geriye dogru alinan tweetlerde 26 Nisan tarihli tweet sayisi daha fazladir. Alinan Tweetlerin
18.000 adedi NodeXL aracilig ile 2.000 adedi Twitter API ve PHP dili yardimiyla toplam 20000 tweet import
edildi. Import edilen bu tweetler 12768 diiglim tarafindan atildig: belirlendi.



Tim tweet ve tweetlere ait Ozelliklerin tutuldugu excel dosyasi goniilli kisilere yayilip olumlu,
olumsuz, nétr seklinde anlamsal kutuplama yapmalari istendi. Goniilliilere sunulan 30 giinliik zaman diliminde
14471 tane tweet etiketlenmis bunlardan 4106 adedi olumsuz, 5244 adedi olumlu, geriye kalan 5121 adedi notr
olarak belirtildi. Tweetlerin alindig1 tarihin Tiirkiyede erken se¢im ilanmin belirtildigi doneme denk gelmesi
sebebiyle talep iceren tweetler(bedelli askerlik gibi ...) goniilliiler tarafindan ndtr olarak etiketlenmis olup bu

durumun nétr sayisin yiikselttigi saptandi.

Yinelenen tweetler ¢ikarildiginda 3592 tweet eksildi. Bunlardan 969 adedi olumsuz, 1350 adedi
olumlu, 1276 adedi nétr oldugu saptandi. Bu durum toplum olarak pozitif duygular1 daha cok begenip
yaydigimiz sonucunu dogurdu.

Siniflandirma asamasinda ikiserli gruplar halinde alinan(olumlu-olumsuz, olumlu-nétr, olumsuz-nétr)
tweetlerin degerlendirilmesi yapilarak herbir etiketin basariy1 etkileme diizeyi arastirildi. Ilk olarak alinan
olumlu ve olumsuz veri Orneklerinin yer aldig1 kiimede karar agaci algoritmasi ile %82,9 basar1 orani elde
edildi. Olumlu verileri dogru tahmin oran1 %85,8 olurken olumsuz verilerin dogru tahmin degerinin %79,4’de
kaldig1 Sekil 4’de gozlemlendi. Bu veri setini Naive Bayes %73,4, DVM algoritmasi %80,9 dogruluk orani ile

hesapladi.

Accuracy statistics - 0:299 - Scorer — O X
File Hilite Mavigation View
Table "default™ - Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID } TruePo...| | FalsePo...| | TrueNe...| | FalseNe...| D Recal D Predsion D Sensitivity D |Spedfity | D F-measure | D Accuracy
olumsuz 951 2496 1239 205 0.523 0,794 0.523 0.834 0.303 ?
olumlu 1235 205 951 246 0.834 0.858 0.834 0.823 0.846 ?
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.829

Sekil 4. Olumlu-Olumsuz En Yiiksek Basari Sonuglari.

Aynt iglemler olumlu-nétr seklinde alinan veri setine uygulandiginda Sekil 5’de verilen karar agaci algoritmasi
ile %83,5 basar1 oranina ulasildi. Naive Bayes ile %72,8 DVM ile %80,4 degerleri elde edildi. Bu asamada
notr ve olumlu degerlerin ayr1 ayr1 tahmin basarisinin birbirine yakin degerler aldigi saptandi.

Accuracy statistics - 0:299 - Scarer - O X
File Hilite Mavigation View
Table "default” - Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
i Row ID | TruePo...| | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseN... | D Recal D Predsion | D Sensitivity| D Spedfity | D F-meas... | D Accuracy | D Col
nétr 1134 234 1256 237 0.827 0.829 0.827 0.543 0.828 ? ?
olurmlu 1256 237 1134 234 0.843 0.841 0.843 0.827 0.842 ? ?
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.835 0.67

Sekil 5. Olumlu-Notr En Yiiksek Basar1 Sonuglari.

Son olarak ele aliman olumsuz-ndtr veri setinde yine karar agaci ile en yiiksek basar1 degerine ulagilmis olup
%80 basar1 saglandi. Notr etiketlerin dogru bulunma oraninin olumsuz etiketlerden daha yiiksek oldugu Sekil
6’da farkedildi. Bu kategoride Naive Bayes %68,5, DVM %75,5 basari ile sonuglandi.

Accuracy statistics - 0:299 - Scorer - O X
File Hilite Mavigation View
Table "default” -Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueNe...| | FalseNe... | D Recal D Predision D Sensitivity D Spedfity | [ F-measure| D Accuracy
notr 1127 271 897 235 0.827 0.806 0.827 0.763 0.817 ?
olumsuz a97 235 1127 271 0.763 0.792 0.763 0.827 0.78 ?
Overal ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.8

Sekil 6. Olumsuz-No6tr En Yiiksek Bagar1 Sonuglari.

Yapilan ikili kombinasyonlarin sonucunda en yiiksek basarinin karar agaci algoritmasiyla en diisiik basarinin
naive bayes algoritmasiyla elde edildigi gozlemlendi. Segilen veri setinin ve veri setindeki etiket dagilimlarinin
dogruluk oranimi etkiledigi saptandi. Olumlu etiket degerine sahip verilerin yer aldig1 siniflandirmalarda olumlu
degerlerin dogru tahmin basarisindan kaynakli dogruluk yiizdelerinin arttigi farkedildi. Olumlu etiketlerde
yiiksek basarimin net ifade kullanmindan ve toplumun olumlu verileri tekrarlayarak kullanilan kelime
agirliklarini artirmasindan kaynaklandigi; yinelemenin az olmasi ve mecazi anlatimlarin, imalarin yogun olarak



kullanilmasi olumsuz etiketlerde basarinin en diisiik ¢ikmasinda etkili oldugu sonucuna varildu.

Accuracy statistics - 0:299 - Scorer - 0O X
File Hilite Mavigation View

Table “default” -Rows: 4 spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables

Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseNe... | D Recal D Predsion | O Sensitivity D Specifity | D|F-measure | O Accuracy
notr 1112 403 2267 309 0.783 0.734 0.783 0.849 0.757 ?
olumsuz 824 309 2612 346 0.704 0.727 0.704 0.894 0.716 ?
alumlu 1142 301 2290 358 0.761 0.791 0.761 0.834 0.776 ?
Overal ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.752

Sekil 7.Karar Agact Sonuglart.

Accuracy statistics - 0:280 - Scorer (Score decision) — O *
& contents Mavigation View

Table "default” - Rows: 4 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID | TruePo... | | FalsePo...| | TrueMe...| | FalseMe...| D Recal D Predsion | D Sensitivity | [D Spedfity D [F-measure | D Accuracy
nitr 597 308 2362 524 0.42 0.56 0.42 0.885 0.513 !
olumsuz 042 G40 2281 528 0,549 0,501 0,549 0,731 0.524 ?
olumiu 1051 @53 1738 445 0,701 0,552 0,701 0.671 0.618 !
Overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.58

Sekil 8. Naive Bayes Sonuglari.

Tiim veri seti siniflandirma algoritmalarina tabi tutuldugunda en yiiksek basar1 Sekil 7.” de verildigi gibi Karar
Agaci ile %75,2 oraninda, en diigiik basar1 Sekil 8. de goriintiilenen naive bayes ile %56 oraninda elde edildi.
Degisken grubunun artmasinin basariy1 olumsuz yonde etkiledigi farkedildi.

5. Sonugclar
Simiflandirma algoritmalarinin sonucu islenecek veri kiimesinin ve verilerdeki etiket dagiliminin basari
tizerinde ciddi rol oynadig1 farkedilmistir. Olumlu, olumsuz, nétr etiketlerinin dengeli dagilmas: durumlarinda
basar1 oranmin arttig1 gdzlemlenmistir. Ozellikle nétr etiketinin karar asamasinda etkili oldugu anlasilmis olup
nétr saymin azalmasiyla belirsizligin azaldigi ve basarinin arttigi saptanmistir. Bu tez calismasina katilan
goniilliillerin borsa terimlerini igeren ve siyasi goriislerini bildiren her veriyi nétr olarak etiketlemesi basari

oranini zedelemistir.

Olumlu etiketine sahip verilerde basari orani1 hep en yiiksek olup %80’in altina hi¢ diismemistir. Bu
durum gelistirilen sistemin net ifadelerde daha dogru tahminlerde bulunup mecazi anlatim igeren olumsuz
ifadelerde ayni basariy1 gosteremedigini kanitlamistir.

) Bagsar1 durumunu etkileyen bir diger etmen sadece sozlik tabanli ydntemin kullanilmig olmasidir.
Ornegin; kullanicilarin Ingilizce klavye kullanmasi durumunda “simif” kelimesi “sinif” olarak yazilip sistem
tarafindan farkli iki kelime olarak algilanmasi kelime agirliklarini degistirerek basar1 oranini diisiirmiigtiir.

Anlamsal kutuplagsmada sosyal ag iliskilerinin etkisi dl¢iilmeye ¢alisilmis agdaki onder kisilerin yaymis
oldugu pozitiflik ya da negatiflik alt ¢izgeleride etkiledigi gézlemlenmistir. Bana arkadasini syle sana kim
oldugunu séyleyeyim atasozii birkez daha dogrulanmis olup kisi faktoriiniin agdaki etiket sayilarini degistirdigi
belirlenmistir.

Yapilan benzer ¢alismalarda hakaret iceren verileri bulma, mutlu ya da {izgiin ayrimina gitme gibi daha
keskin ayrimlar igeren veya sozliik tabanli ile n-gram yontemini birlikte kullanma gibi ¢aligmalar yapilarak elde
edilmis basar1 orani ile yaklasik ayni degerlerde basari elde edilmistir.

Aliman olumsuz veriler kiifiir, istismar vs. seklinde derecelendirilerek gilivenlik alaninda yapilacak
caligma i¢in 6nemli rol oynayacaktir.
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